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RESUMO

Neste trabalho, foi desenvolvido um sistema automatico de
deteccao e rastreio de face. O sistema de deteccdo de face é
composto de trés operadores visuais que fazem a deteccao de
atributos faciais simples. A caracteristica principal destes
operadores é que eles sdo construidos para funcionar com
custo computacional baixo, otimizando o tempo de
processamento. Os operadores foram construidos utilizando
técnicas de redes neurais para a detecgcdao dos olhos,
casamento de modelos para a deteccdo da boca e para a
identificacdo de cor de pele. Os operadores visuais formam
os elementos béasicos do detector de face cujos resultados
sdo combinados em uma Rede Bayesiana que define o
resultado final do algoritmo de deteccdao de face. O uso da
Rede Bayesiana proporciona ao sistema um melhor
desempenho em relacdo aos operadores individualmente. Este
detector foi implementado de forma a analisar as imagens
captadas quadro a quadro por uma camera de video USB.
Quando acontece uma deteccao de face, a mesma passa a ser
rastreada por um sistema de rastreio que busca a regido de
cor de pele da face, determinando sua posi¢cdao na tela. Este
sistema pode ser utilizado em diversas aplicagdes que
requerem a deteccado de faces, em particular, este sistema faz
parte de um sistema de mouse 6ptico de alta precisdo para,
por exemplo, facilitar a interface homem mé&quina para

pessoas com problemas de coordenacao motora.



ABSTRACT

This work presents a face detection system that uses a
Bayesian Network to combine information from different
computational cheap visual operators. The aim in this work is
to show that combining simple features in a Bayesian Network
allows building an enhanced face detector system, increasing
the detection rate and speeding up the face detection
process. This face detector has been developed to work in the
stream acquired by a USB computer camera. After the
detector finds a face in the stream, a face tracking system
begins to work, locating the eyes position at the screen. The
system is part of a high precision optical mouse system that
will be used in human-computer interface, helping users with

certain disabilities.
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1. INTRODUCAO

Nas ultimas décadas, a area de visao computacional tem
atraido bastante a atencdao dos pesquisadores dentro da
comunidade de Inteligéncia Artificial. O constante aumento da
capacidade de processamento dos computadores modernos
permite que novas e promissoras tecnologias na area de viséao
computacional se tornem realidade. Ao mesmo tempo, a
diminuicdo do preco dos dispositivos de captagdo de video e
imagens pode contribuir para a popularizagcdao de aplicacdes
como sistemas de vigilancia em circuito fechado, sistemas
automaticos de inspecao de alimentos para consumo e busca
em bancos de impressdes digitais para agéncias
governamentais [41].

Uma das tarefas principais em visao computacional é a
deteccdo de objetos. A deteccdao de objetos é a primeira
aproximacéao para muitas tarefas de visdo, como por exemplo,
reconhecimento de padrbdes, rastreio e classificagcdo de
objetos. O que torna esta tarefa desafiadora é a grande
variagcdo que um determinado objeto pode apresentar em uma
imagem. Variacdes que podem ser causadas por
interferéncias externas (condigbes do ambiente e ruido), ou
entdo variagbes que sao intrinsecas do préprio objeto. Por
exemplo, um algoritmo que se propde a detectar
automaticamente automdveis em imagens, tem que lidar com
inUmeras possibilidades de formas e cores que os automoveis
podem apresentar [35]. Algumas destas diferencas podem ser
vistas nas imagens de carros da Figura 1.
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Fig.1: Exemplos de imagens de carros.

O tema principal desta pesquisa é a detec¢ao de faces. O
aumento no numero de pesquisas sobre a deteccdao de faces
em imagens digitais é motivado pela premissa que o0s
computadores podem extrair informagbes como identidade,
situacao e intengao, e agir conforme a situagao [39]. Em
conseqlUéncia, grandes avancos tém sido feitos nesta area.
No entanto, 0s algoritmos apresentados até hoje,
invariavelmente apresentam ou falta de precisdao e robustez
ou demandam muito tempo de processamento para terem uma

resposta precisa.

A definicdo classica de deteccdo de faces é: dado uma

imagem qualquer, determinar se existe ou ndo alguma face e
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retornar a localizagcdao para cada face presente [39]. Esta
tarefa ¢é distinta da tarefa de reconhecimento de face.
Reconhecimento de faces €& a classificagcdo de uma face
segundo um banco de dados de faces conhecidas do sistema.
Diferente de um sistema de deteccdo de faces que recebe
como entrada uma imagem qualquer para ser analisada, um
sistema de reconhecimento trabalha normalmente com uma
pequena area da imagem contendo apenas uma face. Seu
objetivo € apenas determinar a que individuo a face pertence.
Portanto €& natural que o reconhecimento de faces seja
precedido de uma etapa de deteccdo. A Figura 2 ilustra a
diferenca entre estas duas tarefas.

Este projeto faz parte de um projeto ja em andamento,
gue busca o desenvolvimento de um mouse dtico controlado
pelo movimento dos olhos do operador. Esta tecnologia
permitird& que usuérios de computadores com dificuldades ou
deficiéncias motoras (por exemplo, com doenca de
Parkinson), controlem o cursor na tela do computador, com
precisdao suficiente para permitir a navegacao pelas telas e
até mesmo, que cligue em certas posicdes. Existem alguns
sistemas similares j& em funcionamento, mas em geral eles
apresentam algumas limitagcdes. Para exemplificar, a seguir

estao descritos dois sistemas diferentes de mouse 6ticos.

O sistema mostrado na Figura 3 opera com uma camera
de video que faz a leitura da posi¢cdao para onde o olho da
pessoa estda olhando. A imagem do olho é projetada por uma
lente especial transparente que fica montada entre o olho e o
monitor, presa por uma estrutura a cabeca do operador. Uma
fonte de luz infravermelha é aplicada diretamente no olho da
pessoa e a pupila reflete a luz que é captada pela camera,

como indicado na Figura 4.



ENTRADA DETECTOR DE FACES SAIDA

ENTRADA RECONHECIMENTO SAIDA
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Fig.2: Comparacao entre sistemas de deteccao e

reconhecimento de faces.
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Fig.3: Mouse o6tico com camera presa a cabeca do
operador.

Fig.4: A luz refletida na pupila é facilmente rastreada

pela camera.

O sistema mostrado na Figura 5 funciona captando os
impulsos elétricos dos musculos da face através de sensores
de eletrocardiograma. Estes sensores ficam fixos em torno
dos olhos e o sistema identifica o movimento do globo ocular
do operador e calcula a posi¢cdo na tela do computador para
onde o operador esta olhando.
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it i e
Fig.5: Mouse o6tico que opera captando o movimento

dos musculos faciais.

Neste projeto, o objetivo é fazer uso de uma WEBCAM
comum para capturar a imagem em frente da tela do
computador e, através de um programa instalado no
computador, determinar se existe uma pessoa olhando para a

tela e estimar sua posicdo no campo visual da camera.

A biblioteca de software basica, que faz a captura e
manipulacdo das imagens da WEBCAM, é a OpenCV da Intel
(Open Source Computer Vision). Esta biblioteca de funcgdes
programaveis foi desenvolvida nos laboratérios da Intel para
uso, principalmente, em aplicagcdbes de visdao computacional
em tempo real. O manual de referencia do OpenCV [18] foi o
documento principal de consulta da biblioteca usado neste

projeto.

Assim que uma nova face é detectada na seqiéncia de
imagens, sua localizagcdo é calculada. Por meio de um modelo
geométrico, a possivel area onde os olhos da pessoa estao
localizados sera passada para a préxima camada do sistema
que fard a localizagcdo do ponto na tela do computador para
onde a pessoa esta olhando (visada) conforme esquematizado
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na Figura 6. Uma vez que os olhos s&o detectados, um
processo simples de calibracdao devera proporcionar a
precisao desejada. Este projeto se limitara ao
desenvolvimento da ferramenta de deteccdo e rastreamento
da face do operador sentado em frente ao computador, ou
seja, a camada intermediaria do projeto de mouse Optico
mostrado na Figura 6.

) Determinacao da

visada
Posi¢des dos olhos
na imagem
Funcgdes basicas de Sistema de deteccio e
interfaceamento Rastreio de Faces

\\A

Biblioteca C++ que
inclui a Webcam

Fig.6: Camadas do projeto do mouse optico e das
relacoes entre as camadas do projeto.

O sistema de deteccdo aqui apresentado | utiliza
operadores simples (computacionalmente baratos) e criar uma
estrutura de controle que permita rapidez e robustez no
processo de deteccao. Individualmente, cada detector de
caracteristicas faciais nao fornece informagao suficiente para
decidir sobre a presenca ou nao de uma face na imagem.
Porém, a fusdao das informacdes fornecidas pelos operadores,
melhora a qualidade da deteccdo e é rapido o bastante para
permite o uso do sistema em tempo real. Esta abordagem foi
utilizada no trabalho apresentado por Candido e Marengoni

[1].
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A idéia de se combinar multiplos detectores de
caracteristicas faciais (Multiple Features) nao é nova e ja foi
utilizado por Chen et al. [5] e Wu et al. [44]. A principal
diferenca do sistema aqui apresentado é a combinacdo dos
resultados em uma estrutura de probabilidades do tipo Rede
Bayesiana. Os experimentos realizados demonstram que a
correta escolha dos operadores (detectores de caracteristicas
faciais) e estrutura da rede (arcos e nés), leva a um aumento
da taxa de detecgcdo diminuindo o numero de falso-positivos.

1.1. Objetivos

O objetivo principal deste projeto é desenvolver um
algoritmo de busca, deteccao e rastreio de faces de pessoas
que estejam na frente de uma tela de computador. A captura
da imagem que sera analisada é feita por uma WEBCAM. Apés
a etapa de deteccdo, o algoritmo devera permanecer
rastreando e corrigindo a localizacao da face, até o momento
que a pessoa saia do campo de visao da camera, ou entdao o

sistema ndo consiga mais detectar a face.

A seqUéncia de 1imagens apresentada na Figura 7
exemplifica uma operagcdo completa do sistema de deteccgao
de faces. No inicio, enquanto ndo hd movimento na imagem
(Figura 7a), o sistema permanece sem aplicar os operadores
de caracteristicas faciais. Nesta etapa a deteccao de
movimento é feita simplesmente por subtragcdo de quadros em
sequéncia. Enquanto n&do ocorre movimento na imagem, a
subtracdo de quadro resulta em uma matriz com todos os
valores préximos de zero. Assim que um objeto entra no
campo de visdao da WEBCAM, o sistema comecga a analisar a
imagem para fazer a deteccdao (Figura 7b). Quando uma face

€ detectada (Figura 7c), a posicdao da face é passada para o
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sistema de rastreamento de faces que determina a posicéao
dos olhos de forma precisa e esta posicao é passada para o
sistema que ira fazer o controle de visada (Figura 7d). O
sistema permanece fazendo o rastreio da face e determinando
a posicdo dos olhos até que o usuario saia da frente do
campo visual da camera ou se movimente além dos limites de
rastreamento/detec¢cdo de faces (Figura 7e). Quando a
imagem retorna a uma condi¢cdo sem movimento, o sistema
retorna a condig&o inicial.



H0/05/ 2006 21 2 HOLUEZ006 2
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Fig. 7: Sequéncia de funcionamento do mouse 6tico.
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2. FUNDAMENTOS TEORICOS E TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo estdo contidas as bases teéricas dos
processos e métodos usados neste projeto.

Em primeiro lugar serdao discutidas algumas técnicas
usadas por outros autores na tarefa de deteccdo de faces. Em
seguida sado apresentados alguns trabalhos sobre o rastreio
de objetos em uma sequUéncia de imagens (stream). Por ultimo
temos uma pequena introducdo tedrica sobre Fusao de
Informagédo, especificamente sobre a teoria de Redes

Bayesianas e suas aplicagbes.

2.1. Deteccao de Face

As pesquisas realizadas sobre o tema deteccdo de face
resultaram em algumas solugdes diferentes para este
problema [39]. Algumas destas solugcbes realizam a busca por
caracteristicas locais para localizar a face. Estas
caracteristicas podem ser as mais diversas como, por
exemplo, cor da pele, textura e caracteristicas faciais como
boca e olhos [44]. OQOutras solucdes apresentam métodos de
aprendizagem para treinar o algoritmo para detectar uma face
em imagens. Sado exemplos deste tipo de abordagem as Redes
Neurais [32] [33].

Na seqUéncia deste capitulo serdo apresentadas, em
detalhes, algumas abordagens que ja foram utilizados na
tarefa de detecgcdo de face. Ao mesmo tempo, sera dada a
fundamentacao tedrica sobre as técnicas utilizadas nestes

métodos.
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2.1.1. Redes Neurais Artificiais

Os fundamentos de redes neurais artificiais surgiram em
1943. Neste ano McCulloch e Pitts [52] criaram um modelo
matematico simples que representa as fun¢gdes do que seria
um neurdnio artificial. Este modelo matematico e
representado pelo desenho da Figura 8. Esta estrutura € a

base de construcdo das redes neurais artificiais.

As redes neurais possuem habilidade para executar
computacao distribuida, tolerar entradas ruidosas e aprender

segundo Russel e Norvig [34].

a0=1

a2 Fungao de Funcgéo de
Entrada Aﬂva;aﬂ.

Fig. 8: Modelo matematico do neurénio.

Cada neurbénio em uma rede neural € uma unidade ou né.
As unidades sdo vinculadas por um valor de peso w(j,i). Desta
forma a funcdo de entrada realiza uma soma ponderada entre
os valores de entrada a(j). O sinal a0 é chamado de peso de
desvio (bias), e tem a funcdo de ajustar o valor de limite da

funcao de ativacgao.

Uma escolha possivel para a funcdo de ativacado do
neurénio é a funcdo sigmdide (fungdo logistica) que tem a
saida entre —1 e +1 [34]. O fato de a funcado sigmoide ser
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diferenciavel facilita bastante durante o processo de

aprendizagem da rede neural.

Segundo sua estrutura, uma rede neural pode ser
classificada como de alimentacao direta (feed-forward) ou
recorrente. Na rede neural de alimentacao direta, o fluxo de
informacdo segue apenas um sentido: da entrada para a
saida. Em uma rede neural recorrente a informacdao tomada
em uma camada pode ser aplicada em uma camada anterior.
As Figuras 9 e 10 mostram os diagramas representando estas

estruturas.

CAMADA CAMADA SAIDA
DE OCULTA
ENTRADA

Fig. 9: Rede Neural de alimentacao direta.
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CAMADA CAMADA SAIDA
DE OCULTA
ENTRADA

Fig. 10: Rede Neural recorrente.

Os neurd6nios de uma rede neural ficam divididos em
camadas. As redes neurais possuem pelo menos a camada de
entrada, representando os valores de entrada da rede, e uma
camada de saida, onde a resposta é obtida. A rede neural
pode ainda ter uma ou mais camadas intermediarias, também
chamada de camada oculta. Quando a rede neural ndao possui
camada alguma, ela é conhecida como perceptron [34].

O meétodo de treinamento de rede supervisionado
conhecido como propagacao de retorno (back-propagation),
envolve um processo iterativo de diminuicdo do erro na saida
da rede. Através deste processo os exemplos de entrada sao
apresentados a camada de entrada e a saida correspondente
€ calculada. A cada nova saida que €& calculada, o erro
apresentado em relacdo a saida esperada, é usado para
ajustar os valores dos pesos w(i,j) com o objetivo de diminuir
este erro. Uma explanacao clara do processo de treinamento
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de propagacao de retorno pode ser encontrada em [34]. O
processo de treinamento é interrompido quando se alcanca o
numero maximo de iteragcdes ou o erro atinge o valor
desejado.

Deteccdo de objetos é uma aplicagcado tipica para redes
neurais. Rowley, Bajula e Kanade [32] apresentam um sistema
de deteccdo de faces frontais com orientagdo vertical

baseado em redes neurais.

Segundo os autores, o que dificulta a tarefa de
identificagcdo de faces em uma rede neural é o problema de
caracterizagdo da condi¢gdo de “nao-face”. O resultado do uso
de um conjunto pequeno de amostras negativas durante o
treinamento da rede, € um indice elevado de falso-positivos.
Para minimizar este efeito, os autores citam um método

iterativo de treinamento com o0s seguintes passos:

1.Etapa de treinamento da rede neural com 1000 imagens
de faces escolhidas aleatoriamente do conjunto de
treinamento;

2.Etapa de avaliacdo da rede neural com imagens de
paisagens que nao contém faces. Sdo selecionadas, neste
teste, as janelas de imagens que deram, erroneamente,
resultado positivo;

3.A seguir € realizada uma nova etapa de treinamento da

rede neural, utilizando as imagens selecionadas no item 2.

Para o treinamento da rede em imagens contendo faces,
foram selecionadas 1050 imagens de bancos de dados

disponiveis nas Universidades de Carnegie Mellon e Harvard.

Na etapa de treinamento, as imagens passaram por um

processo de normalizagcao de tamanho e padrao de
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iluminacao. Ap6s a normalizacao, para cada imagem, foram
geradas outras 15 amostras que sofreram aleatoriamente
rotacdo de até 10° em qualquer dire¢cdo, aumento ou reducgéao
do tamanho da imagem entre 90% e 110% e espelhamento.
Estas amostras foram utilizadas no processo de aprendizado

de forma a aumentar a robustez do sistema na identificagcao

das faces.
ENTRADA 20 x 20 PIXELS CORRECAODE NORMALIZACAO UNIDADES  UNIDADES
_ ILUMINAGAO  DE HISTOGRAMA ENTRADA OCULTAS
1 1 ] - :— -= o
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PREPROCESSAMENTO REDE NEURAL

Fig.11: Esquema de rede neural para deteccao de faces
utilizada por Kanade et al. [32] e [33].

A camada de entrada da rede neural é composta por 400
neurénios que recebem os valores dos pixels em tons de
cinza de uma janela de 20x20 da imagem. A camada de
entrada alimenta trés tipos de camadas ocultas: quatro que
recebem as informagcdes de quadros de 10x10, dezesseis que
recebem as informac¢cdes de quadros de 5x5 e seis que
recebem as informacdes sobrepostas de faixas horizontais de
20x5 pixels conforme indicado na Figura 11.

Cada tipo de camada oculta opera como um especialista

em detectar um tipo de caracteristica facial. Por exemplo, as
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faixas horizontais sdo melhores para detectar a simetria dos

olhos.

O problema principal deste sistema é o tempo de
processamento, ja que todos o0s possiveis quadros de 20x20
existentes na imagem devem ser analisados [39]. Portanto é
uma busca exaustiva e, dependendo do tamanho da imagem

original, requer um alto tempo de processamento.

2.1.2. Métodos Baseados em Caracteristicas Faciais

Métodos baseados em caracteristicas faciais, em inglés
“feature-based methods”, sao aqueles que fazem uso de
algoritmos capazes de detectar algumas caracteristicas
faciais fixas como olhos, sobrancelha, boca e nariz, e
baseado nestes detectores decidir sobre a presenca de uma

face ou nao.

Sdo0 também conhecidos por métodos “botton-up”, porque
analisam a imagem em sua estrutura mais béasica (pixels)
procurando por caracteristicas locais para definir um objeto
maior. Na seqlUéncia serao descritos dois sistemas baseados

neste método.

2.1.2.1. Paul Viola e Michael J. Jones

Viola e Jones descrevem em [38] um sistema que é capaz
de detectar faces em posigdao frontal. Uma caracteristica
importante deste sistema é a velocidade de processamento
das imagens. O sistema é capaz de realizar busca por faces
em imagens com resolucdao de 384 por 288 pixels a uma taxa
de 15 imagens por segundo rodando em um computador com

processador Intel Pentium IIl de 700Mhz.
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Este sistema introduz um novo modo de representar a
imagem, chamado “Integral Image”. Este modo de
representacdao sera especialmente Gtil no processo de

deteccdo das caracteristicas geométricas (features).

Ao invés de representar a imagem pelo valor de
intensidade dos pixels i(x,y), o “Integral Image” usa a soma
de todos os pixels acima e a esquerda Jii(x,y). A Figura 12
mostra uma area em que a soma dos pixels é realizada para o

ponto (x,y):

q

)4
ii(x,,y,) =2, > ix ,y) (1)

q=0p=0

x.y)

Fig.12: Representacao da imagem pela soma da
intensidade dos pixels acima e a esquerda de cada ponto.
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Depois que a imagem inteira esta codificada na
representacdao descrita acima, o algoritmo faz a busca por
certos atributos dentro da imagem. Na Figura 13 é mostrado o
desenho basico para quatro atributos, sendo que o primeiro é
formado de dois retdngulos montados na vertical, o segundo
com dois retdangulos na horizontal, o terceiro com trés
retdngulos e o quarto com quatro retangulos. O valor de cada
atributos é igual a diferenga entre a soma dos pixels dentro

dos retangulos claro e escuro.

Fig.13: Representacdao geométrica das “features”
usadas no sistema de Viola e Jones.

”

O wuso da representacdo de imagem “Integral Image
facilita o céalculo da soma das intensidades de pixels dentro
de qualquer retéangulo. O resultado é obtido com apenas
quatro valores tomados da representacao “Integral Image”’,
como mostra a Figura 14. Isto é um dos fatores que torna o

sistema rapido.
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Fig. 14: Método de calculo da soma dos pixels de um
retangulo.

Qutro fator que torna o sistema rapido é a escolha correta
dos classificadores que sé&o aplicados primeiro na imagem.
Estes classificadores sdo aqueles que eliminam a maior parte
das imagens que nao sao face. Desta forma, os
classificadores mais complexos sao aplicados somente em

regides da imagem com maior potencial de ser uma face.

Aplicando o algoritmo de aprendizagem ADABOOST
apresentado por Freud e Schapire [14], foram escolhidos
alguns dos atributos dentro da imagem para formar os
classificadores que serdao aplicados a imagem. O algoritmo
ADABOOST é usado para selecionar os atributos e também

para treinar os classificadores.

A estrutura final do detector é <composta por 38

classificadores em cascata que usam no total 6060 atributos.



31

O primeiro classificador usa apenas dois atributos e é capaz
de rejeitar 50% das imagens nao-face e aceitar perto de 100%
das imagens face. O proximo classificador usa dez atributos.
Os préximos dois classificadores usam 25 atributos cada, e
sdo seguidos por trés classificadores com 50 atributos. Os
préximos classificadores wusam quantidades variadas de
atributos.

2.1.2.2. Kin Choong Yow e Roberto Cipolla

Yow e Cipolla [41] mostram um método baseado em busca
de caracteristicas faciais locais usando padrées geométricos

em niveis de cinza.

Depois de localizadas, as caracteristicas faciais séao
combinadas em grupos (“Partial Face Groups” - PFG) que
representam modelos para sobrancelhas, olhos, nariz e boca.
Estes grupos mantém entre si certas relagbes geométricas e
espaciais que sao ditadas pelo conceito chamado de
“Perceptual Organization” introduzido por Lowe [26], conforme
apresentado na Figura 15. Este fendmeno, que tem sido
estudado pelos campos da psicologia e visao computacional,
permite que pessoas rapidamente identifiqguem os diferentes
objetos que vemos a partir de caracteristicas como

paralelismo, conectividade e padrdes repetitivos.
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Fig. 15: Agrupamento progressivo das caracteristicas
faciais utilizados por Yow e Cipolla [41].

Antes de iniciar a busca, o0s pontos de interesse da
imagem (que tem potencial para conter as caracteristicas
procuradas) sao selecionados em wuma etapa de pré-
processamento. Quando as imagens sao transformadas para
baixa resolugcdo, as caracteristicas faciais procuradas tém
aparéncia de barras alongadas escuras sobre um fundo claro.
Por causa disto, a etapa de pré-processamento é formada por
um filtro gaussiano de segunda ordem capaz de identificar
formas alongadas. Na resposta do filtro, os pontos de maxima
locais sdo selecionados como pontos de interesse onde as
caracteristicas faciais podem ser encontradas.

No final, os grupos de PFG’'s selecionados sao
combinados em uma estrutura probabilistica com o objetivo de
diminuir o] naumero de falso-positivos. A estrutura
probabilistica é uma Rede Bayesiana que usa seis nés para

caracterizar a face (Figura 16).
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Fig. 16: Estrutura de Rede usada por Yow e Cipolla.

2.1.3. Modelos Flexiveis — ASM/AAM

Qutra abordagem para a tarefa de deteccdo de faces é o

uso de modelos flexiveis.

Um modelo flexivel de pontos é wum conjunto de
coordenadas que indicam pontos relevantes (“Landmarks”)
para o objeto dentro da imagem. O sistema de deteccao
baseado neste modelo funciona do seguinte modo: dada uma
grosseira aproximacédo, este modelo pode se mover e
combinar com uma nova imagem. Sao exemplos de uso de
modelos elasticos os algoritmos ASM (“Active Shape Model”)
[9] e AAP (“Active Appearance Model”) [11].

O modelo de pontos usado é capaz de ser transformado
em rotacao, translagcdo e escala para aproximar-se da forma

do objeto na imagem.



34

Durante o processo de busca pela melhor combinacao
entre os pontos do modelo e a imagem, ocorre o seguinte

processo:

1. Exame da vizinhangca de cada ponto para melhor
combinacao;

2. Atualizacdo dos parametros do modelo para combinar
0os pontos;

3. Repeticdo até convergéncia.

Na pratica os pontos para combinacdo sao procurados ao
longo de uma reta perpendicular ao contorno do modelo, como
mostra a Figura 17.

eixo de busca normal ao
contorno

e intensidade

ponto do modelo

distancia eixo de husca

) contorno do modelo
imagem

Fig. 17: Busca ao longo do eixo normal ao contorno do
modelo.

O sistema mostrado na Figura 17 procura o ponto onde
ocorre uma grande mudancga na intensidade da imagem. Mas
nem sempre o0s pontos relevantes da imagem estéao
localizados nos pontos onde ocorrem as maiores mudancgas de

intensidades. Para ser funcional, o algoritmo deve aprender
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como cada ponto se parece, com base em imagens de
treinamento. Durante a busca dos pontos na imagem, o0
modelo &€ comparado aos pontos do eixo de busca e uma
funcdo de custo identifica um novo ponto na imagem, como

mostra a Figura 18.

imagem

modelo

—

Fung¢ao de custo

Fig. 18: Funcao de custo usada para casar o modelo.

Os meéetodos ASM e AAM séao diferentes em alguns
aspectos. Enquanto o ASM realiza o casamento dos pontos
baseado em um padrdao de valores de tons de cinza, o AAM
trabalha com um modelo treinado para representar a forma e
a textura do objeto a ser procurado. Este modelo pode
representar completamente a regidao circundada pelos pontos.
Desta forma a busca pelo objeto no método AAM é feita pela
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otimizacdao da diferenca entre a imagem representada pelo

modelo e o objeto na imagem real.

Um exemplo do uso de modelos flexiveis para deteccao
de faces é apresentado por Cootes et al. [11]. Neste trabalho
a face humana é modelada segundo as informagdes de bordas

e intensidade dos pixels em niveis de cinza.

Com o uso de um banco de dados de imagens de
treinamento composto por 40 imagens de faces, o algoritmo
construiu um modelo de distribuicao de pontos (PDM [10]) que
caracteriza uma face como mostrado na Figura 19. Na criagao
deste modelo sédo definidos alguns pontos importantes da
face, e estes pontos sao marcados em um grupo de imagens
de treinamento. A posicdao média e os valores em tons de
cinza em volta de cada ponto sao usados para formar o PDM.
Para realizar a detecgcdo € usado o ASM que tenta ajustar
iterativamente a nova face ao modelo PDM.

Fig. 19: Modelo PDM de face utilizado por Cootes et al.
[11].
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2.2. Rastreio de faces

O rastreio de objetos é o nome dado a tarefa de manter
atualizada a informacao sobre a localiza¢gdo do objeto em uma
sequéncia de quadros de imagens. Algumas das principais
aplicacdes do rastreio de objetos sdo analise de imagens
médicas, monitoramento de objetos em uma sequUéncia de
imagens e vigilancia eletréonica. Para o caso especifico de
rastreio de faces, uma aplicagcdao possivel é nos sistemas de

interagdo entre homem e maquina.

O algoritmo de rastreio de objetos em imagens tem que
lidar basicamente com dois problemas: a modelagem do
objeto ou ponto de interesse e a previsdao de onde o objeto
pode estar no proximo quadro. O custo computacional do
algoritmo depende fortemente destes dois fatores segundo
Bradski [2]. Os métodos de previsdao para localizacdao do
objeto na préxima imagem podem ser um simples modelo
fisico de movimento ou um filtro Kalman como o trabalho de

Cootes et al. [11].

2.2.1. Métodos Usando Pontos de Interesse.

Uma parte dos métodos de rastreio existentes baseia-se
no conceito de Pontos de Interesse, por exemplo [31].

Estes métodos buscam localizar alguns pontos marcantes
no objeto e fazem o rastreio através da procura destes pontos
nas imagens em seqUéncia. Em geral, baseiam-se em alguns
detectores de caracteristicas como bordas, cor ou textura,

como por exemplo, no trabalho de Harris e Stephens [29].
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Definidos os pontos de interesse, o0 algoritmo tenta
encontrar um modelo de trajetéria para o ponto fazendo uma
analise em alguns poucos quadros. Este modelo de trajetédria
€ aplicado aos quadros subseqlentes para a determinacao da

nova posi¢cado do ponto.

2.2.2. Contornos Elasticos- “Snakes”.

“Snakes” € o nome dado a um método de representar uma
curva, que foi introduzido por Kass et al.[21]. Basicamente o
“Snakes” funciona como uma seqUéncia de pontos interligados
na imagem, com capacidade de deformar-se para tentar fazer

coincidéncia com alguma borda na imagem.

Para mover os pontos é usada uma fungado de energia que
representa uma forga que esta sendo aplicado ao ponto. A
funcdo de energia depende da posi¢cao inicial do contorno e
de alguns atributos da imagem (principalmente as bordas que

a imagem possui).

Dado uma sequéncia de pontos (“Snakes”), o algoritmo
tenta iterativamente coincidir os pontos do contorno a alguma

borda da imagem, como mostrado na Figura 20.
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Fig. 20: “Snakes” funcionando.

A tarefa de rastreio é feita aplicando-se o0 contorno
elastico a cada quadro na seqlUéncia de imagens fazendo a
procura da proxima borda, a partir da ultima posicdao dos

pontos do contorno.

Em uma situagcdo em que o objeto esta parcialmente
escondido atras de outro objeto, o algoritmo ndo consegue
encontrar todos os pontos do contorno. Neste caso o histérico
das Uultimas posicbes dos pontos nos quadros anteriores é
usado para formar um modelo que acompanha a parte visivel
do objeto, até que o mesmo torne-se completamente visivel

novamente.

2.2.3. Algoritmo CAMSHIFT [2].

O algoritmo chamado CAMSHIFT é usado para rastreio de
objetos em imagens coloridas. Para isto a informacao de cor
da imagem tem que ser representada como uma distribuicao

de probabilidades [49], usando histogramas de cor.
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No inicio do processo o algoritmo recebe a informacao de
localizagcdo e o modelo de histograma de cor que representa a
cor do objeto. A partir deste ponto o proéprio algoritmo faz o
calculo da posicao e area do objeto que cada novo quadro,
baseando-se na distribuicdo de probabilidade de cor dentro
de uma regido de busca. Uma vez calculados localizagdo e
tamanho do objeto em determinado quadro, estes dados séo
usados para a determinagcdo do tamanho da regido de busca
para o proximo quadro. Através da area calculada para o
objeto, € estimada a distancia até do objeto até a camera (2)

e a mudanca de rotacdao do objeto (R).

O modelo de histograma de cor permite a criacdao da
distribuicao de probabilidade de cor para a area de busca. O
modelo é criado especialmente para a cor do objeto que se
deseja rastrear, por exemplo, cor de pele para rastreio de
face. O sistema de cores usado neste trabalho € o HSV (Hue
Saturation Value [50]). O modelo de histograma usa o canal H
(Hue) do sistema HSV.

O fluxograma da Figura 21 mostra em detalhes as etapas
do algoritmo CAMSHIFT.
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Fig. 21: Fluxograma do algoritmo CAMSHIFT.

A convergéncia do algoritmo ocorre quando o centro de

massa da distribuicdo de probabilidade de cor dentro da area

coincide com o ponto central da area. A Figura 22 mostra dois

passos do processo. No passo um a janela da area de busca

estd deslocada em relacdo a distribuicdo. J4 no passo dois

ocorre a convergéncia.
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PAS3S0O 1 PASS0 2

Fig. 22: Método de Convergéncia do CAMSHIFT.

2.3. Fusao de Informacao

Um sistema de fusdo de informagdes é qualquer sistema
que recebe dados de entrada externos (sensores) que,
baseado em algum tipo de mecanismo de raciocinio, fornece
solucao para algum tipo de problema ou questadao, conforme a
definicdo de Kokar et al. [23].

Segundo Pavlin et al. [29] as Redes Bayesianas possuem
caracteristicas importantes para a criacdao de um sistema de
fusdao de informacdes robusto. Uma destas caracteristicas é
gue o processo de inferéncia na Rede Bayesiana pode ser
bastante insensivel aos valores dos parametros de
modelagem usados e pode ter propriedades assintoticas em
relacdao a precisao de classificagcdao segundo Druzdzl e Gaag
[12].

Rede Bayesiana é um método de raciocinio baseado em
probabilidades que nos ultimos anos tem recebido bastante
atencdo da comunidade de tratamento de probabilidades e
incertezas em |A, segundo Charniak [4]. A teoria de Redes
Bayesianas tem sido aplicada principalmente em problemas
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de diagnosticos médicos, mapas de aprendizagem,

compreensao de linguagens e visao computacional [4].

Redes Bayesianas sao grafos aciclicos direcionados
(DAG’s — Directed Acyclic Graph), onde 0os nos representam
as variaveis envolvidas no processo e 0s arcos que interligam
0os noés, representam as relagbes de causa e efeito entre as

variaveis do processo, segundo Pearl e Russell [16].

Um dos principais conceitos inerentes ao uso de Rede
Bayesiana é a definicdo de “Independent Assumption”, que
permite executar um raciocinio probabilistico sem ter que
definir todas as probabilidades condicionais necessdarias em
um raciocinio probabilistico puro. Em um sistema qualquer

composto de “n” variaveis com dois estados, a combinacao
total de probabilidades (”"Joint Probabilities”) tem o tamanho
exato de (n2-1). Em uma Rede Bayesiana podemos considerar
somente as relacbes de dependéncia mais fortes na hora de
definir os arcos que interligam os noés, simplificando o

processo de raciocinio [4].

O exemplo da Figura 23 foi proposto por Friedman e
Goldszmidt em [51] e serve para o esclarecimento do conceito
de "Independent Assumption”. Neste exemplo, um morador de
uma regido propensa a terremotos instalou um alarme em sua
residéncia. O alarme pode ser acionado tanto por um
terremoto real (0.01) como por um ladrdo que invade a casa
(0.03). No caso do alarme soar, existe certa probabilidade do
vizinho tentar avisar o dono da casa pelo telefone (0.70).
Nesta rede temos o n6 “TERREMOTOQ” ligado ao n6 “ALARME”
que por sua vez esta ligado ao né “LIGACAO DO VIZINHO”. O
fato de ocorrer um terremoto, indiretamente afeta o fato de
ocorrer uma ligacdao do vizinho. Mas, por outro lado, se

estiver disponivel a evidéncia que o alarme foi acionado (ou
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nao), entdo o estado do n6é6 “TERREMOTO”, acaba sendo
irrelevante neste caso. Assim sendo a Rede Bayesiana
assume uma independéncia entre os nés “TERREMOTO” e
“LIGACAO DO VIZINHO” dado que se sabe o estado do no
“ALARME” e nao é preciso calcular as probabilidades para a
ligacdo entre os nés “TERREMOTO” e “LIGACAO DO
VIZINHO”.

Uma Rede Bayesiana é definida pela sua estrutura
(esquema de n6s e arcos) e pelas tabelas de probabilidades
que definem as relacdes de causa e efeito entre as variaveis.
Para os nés “raiz” (que n&o sofrem influéncia direta de outros
nés), temos que definir a probabilidade a priori dos possiveis
estados de sua variavel. Ja para os ndés intermediarios da
rede, temos que definir as probabilidades condicionais para
suas variaveis. Neste caso é construida uma tabela contendo
as probabilidades da variavel para cada combinagcdo de
estados dos nds precedentes. Por exemplo, um nd que possui
dois outros no6s “pais”, vai ter em sua tabela quatro valores

de probabilidades.
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P(TE) = 0.01 P(RO)=0.03
TERREMOTO

(TE)

P (AL | TE RO) = 0.99
P(AL | TE AR0) = 0.93
P(AL | °TE RO) = 0.85
P(AL | =TE RO} = 0.03

ALARME
(AL)

P(LV| 7AL) = 0.01

LIGACAO P(LV| AL) = 0.70

VIZINHO
(LV)

Fig. 23: Exemplo de Rede Bayesiana.
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3. MODELAGEM

A modelagem usada neste projeto para o detector de
faces baseia-se em quatro elementos. Trés destes elementos
sdo o0s operadores visuais que fazem as buscas por
caracteristicas visuais dentro da imagem. O quarto elemento
€ a Rede Bayesiana que faz a fusdo das informagdes dos
operadores visuais. As respostas dos operadores aplicados as
imagens sao as entradas (evidéncias) da Rede Bayesiana que
realiza a fusdo destas informacdes fornecendo um valor de

porcentagem para o né “FACE” ser verdadeiro.

A estrutura da Rede Bayesiana que estd sendo proposta
para este trabalho € mostrada na Figura 24. Na estrutura, a
presenca ou auséncia de face na imagem é representada no
n6 raiz “FACE”. Os no6s intermediarios “PELE”, “BOCA”,
“OLHO ESQUERDO” e “OLHO DIREITO” representam presencga
ou auséncia destas caracteristicas faciais dentro das

imagens.

Os arcos representam as dependéncias entre os nés, ou
seja, como o estado de um noé interfere na probabilidade de
outro. Neste caso, temos o fato de existir uma face na
imagem afetando diretamente a probabilidade da presenca
das caracteristicas faciais.
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Fig. 24: Estrutura de Rede usada no detector de faces.

No nivel mais baixo da rede estdo representados os
resultados dos operadores de caracteristicas faciais. Estes
nés representam a real capacidade dos operadores para
detectar as respectivas caracteristicas, por exemplo, a
probabilidade para o n6é “OP.PELE” ser verdadeiro, depende
fortemente do estado do n6 “PELE”. Este tipo de conexao de

rede foi utilizado no trabalho de Marengoni et al. [28].

E importante notar que apenas a dependéncia entre uma
caracteristica e seu correspondente operador esta
representada na estrutura. Sem duvida é a dependéncia mais
forte, mas ndo ¢é a Uunica. Por exemplo, poderiamos
representar uma possivel dependéncia entre o né “OLHO
ESQUERDO” e o0 n6 “OLHO DIREITO”. E bem provavel que o
fato de existir um olho esquerdo na imagem modifica a
probabilidade de existir um olho direito.
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Por outro lado, como estamos trabalhando com uma rede
relativamente pequena, com apenas nove nos, estas conexdes
secundarias acabam tendo wuma influéncia pequena no
resultado final. Por isto estas conexdes foram ignoradas

neste trabalho.

3.1. Operador Pele

A busca por uma regidao de cor de pele dentro de uma
imagem é um processo simples e computacionalmente barato.
Ao mesmo tempo pode fornecer uma forte evidéncia da

presenca de uma face na imagem.

O operador pele é baseado em cor. A cor de um pixel
pode ser representada em véarias formas. Alguns exemplos de
sistema de representagcdo de cores sdao RGB, HSI, CMYK e
YCrCb [50]. Para este projeto foi escolhido um modo de
caracterizar a cor dos pixels chamado RGB Normalizado.
Neste sistema de representacdao de cores, os valores do pixel
sdo calculados segundo seus valores RGB de acordo com as

formulas abaixo:

redN= red/(red+green+blue). (2)

blueN= blue/(red+green+blue). (3)

A informacdo de greenN ndo precisa ser calculada pois a

soma de redN, blueN e greenN €& sempre igual a 1.
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O sistema de representacdao de cores RGB Normalizado,
tem a caracteristica de eliminar a caracteristica de brilho da

cor, preservando a informacao de tonalidade.

Durante os experimentos, foi observado que a informacao
RGB Normalizado dos pixels de cor de pele, quando
projetados em um plano, fica concentrada em ao longo da
diagonal deste plano. Assim, para fazer a identificacdo das
regides de pele pela cor, os valores RGB Normalizado séo
calculados para o pixel da imagem se tornando um ponto no
plano RGB Normalizado. Tendo definido o ponto que
representa a cor do pixel no plano, entdo € calculada a
distancia do ponto para a reta média da faixa de cor de pele.
No final a decisdao é tomada comparando-se esta distancia

com o desvio padrao obtido com as imagens de treinamento.

3.2. Operador Olhos

As redes neurais artificiais tém sido usadas para
reconhecimento de padrdes em imagem digitais com bastante

sucesso. Um exemplo de aplicagdo é o reconhecimento

automatico de letras e niumeros escritos a mao.

O wuso de wuma rede neural para a detecgcdo da
caracteristica facial “olho” é justificado pela observagcao que
o olho humano apresenta pouca variagdo em termos de
tamanho e forma. No caso especifico deste projeto, onde a
resolugcdo da imagem e distdncia entre a pessoa e a camera,
sdo conhecidos, é perfeitamente possivel definir dimensdes
para uma janela que possa conter as caracteristicas

principais dos olhos para a maioria das pessoas.
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Neste projeto, o operador de busca de olhos € uma rede
neural artificial de alimentacado direta. Esta rede é composta
de uma camada de entrada, duas camadas ocultas e uma
camada de saida. Os neurbénios da rede neural possuem
funcdo de ativacdo do tipo sigméide, portanto temos em sua
saida os valores —1 e +1, representando respectivamente os
estados “NAO-FACE” e “FACE”.

O operador funciona do seguinte modo: primeiro uma
janela de 15x8 pixels é cortada da imagem e os valores de
tom de cinza dos pixels formam um vetor de 120 elementos.
Apés um processo de normalizagdo que limita os valores
deste vetor dentro da faixa entre 1 e -1, o mesmo é entao

apresentado a camada de entrada da rede neural.

O desempenho de uma rede neural artificial é fortemente
dependente da etapa de treinamento e da estrutura de suas
camadas ocultas. Para a escolha da estrutura da rede
utilizada foram feitos experimentos com redes de uma e duas
camadas ocultas, com cada camada tendo de 25 a 100
neurdénios. A estrutura que apresentou melhores resultados
foi a que fez uso de duas camadas ocultas, a primeira com 50
neurénios e a segunda com 25 neurdnios. A camada de saida
possui apenas um neurdnio, ja que a resposta da rede ¢é

apenas “sim” ou “nao”.

3.3. Operador Boca

O operador de busca de caracteristica facial boca é um
sistema de casamento de modelo. Este sistema foi inspirado
na teoria de modelos flexiveis ASM [9], porém para a

caracterizacdao dos pontos do modelo, ¢é utilizada a
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informacao de cor da imagem ao invés da informacao em tons

de cinza.

Em nosso caso, foi construido um modelo de boca
composto de cinco pontos que sao usados para realizar a
procura pelo contorno da boca na imagem. Ao iniciar uma
busca em um determinado ponto da imagem, o modelo se
posiciona no formato inicial e seus pontos vado se movendo
para fora buscando os contornos da boca.

Ap6s todos os pontos terem encontrado um ponto
correspondente em um contorno da imagem, o algoritmo
analisa a deformacéado final do modelo e decide se tem uma
boca presente ou ndao. Na Figura 25(a) pode-se ver a posicao
inicial e as direcdes de busca dos pontos que formam o
modelo, enquanto que a Figura 25(b) mostra o modelo inicial
(em vermelho) posicionado dentro da boca e as posi¢des dos
pontos onde o contorno da boca foi encontrado.
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DIRECOES DE
DESLOCAMENTO
DOS PONTOS

(a) (b)

Fig. 25: Modelo auto-ajustavel de boca. (a) Modelo
inicial. (b) Boca corretamente detectada.

Assim como no operador de busca de pele, a cor do pixel
tem uma funcdo importante neste operador. Para determinar
se 0 ponto atingiu um contorno da boca, o algoritmo analisa a
cor do pixel e busca uma mudanca de cor de labio para cor de
pele. A caracterizacdo da cor € a mesma usada no operador
pele, ou seja, RGB Normalizado.

Assim como acontece com a cor de pele, existe uma
regiao no plano RGB Normalizado onde ficam concentrados os

pontos captados em regiées com cor de labio da imagem.

Sao regides bem préximas dentro do plano RGB
Normalizado, mas conforme o0s experimentos mostraram,
pode-se aproximar estas duas regides por retas e fazer a
classificacdo de novos pontos pelo calculo da distancia
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euclidiana deste ponto para a reta e comparando com um

valor de limiar pré-definido.

3.4. Rastreio de Faces

O sistema de rastreio de faces desenvolvido neste
trabalho foi inspirado em parte no algoritmo CAMSHIFT visto
em detalhes na secdao 2.2.3. O modo que este algoritmo
realiza o rastreio do objeto permite que ele processe imagens
com velocidade de até 30 quadros por segundo, permitindo
seu uso em aplicagbes em tempo real, segundo Bradski [2].

Quando o sistema de rastreio recebe a informacadao da
localizagdo atual da face vinda do detector de faces, ¢
calculado o histograma de distribuicdo de cor para um
quadrado de 60 x 60 pixels com seu centro localizado neste
ponto. Este é o padrdo de cor que o algoritmo buscara manter
durante o rastreio da face. As Figuras 26 mostram alguns
exemplos de histogramas criados para quatro objetos
diferentes, uma face inclusive. O histograma mostrado a
direita de cada imagem foi calculado para a area dentro do

guadrado vermelho mostrado em cada imagem.

A biblioteca OpenCV possui uma funcdo chamada
cvCamShift que realiza o rastreio pelo algoritmo CAMSHIFT.
Esta funcdo recebe a posicdo do objeto no ultimo quadro e o
histograma de distribuicdo de cor do objeto e retorna a nova
posicdao, area total e orientagcdo do objeto para o quadro
atual. O uso desta fungado proporciona um bom resultado
desde que a posicao inicial do objeto e o histograma passado
estejam corretos. Desta forma, é fundamental que o detector
de faces consiga determinar com precisao a posigado inicial da

face.
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(b)

(d)

Fig. 26: Imagens com os respectivos histogramas de
distribuicao de cor.
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O modo como o algoritmo faz a atualizagdo da posicdao da
face a cada novo quadro de imagem da camera esta ilustrado
na seqUéncia de imagens da Figura 27.

(a) (b)

(e)

Fig. 27: Seqiiéncia de Imagens para Convergéncia.
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A seqUéncia inicia na Figura 27(a) em que a posicao da
face é conhecida. No proximo quadro da seqUéncia de video,
a face moveu-se para a direita da imagem e o algoritmo tem
que rastrear a nova posicao da face (Figura 27(b)). O quadro
vermelho indica a area de busca. Para esta area de busca, o
centro de massa da area com cor de pele é indicado no ponto
verde. Na seqUéncia do algoritmo, este ponto € definido como
o centro da nova area de busca. Na Figuras 27(c) e 27(d) o
processo se repete, até o ponto de convergéncia do algoritmo
mostrado na Figura 27(e). Neste ponto o centro de massa da

area com cor de pele coincide com o centro da area de busca.
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4. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

4.1. Banco de imagens

A parte pratica deste projeto iniciou-se com a criagédo de
um banco de imagens para treinamento e teste. Todas as
imagens s&o coloridas e foram tiradas com uma maquina
digital CANON modelo A520 com resolucao de 640x480 pixels.
Em seguida as imagens foram reduzidas pela metade para
coincidir com a resolugdo das imagens geradas por
WEBCAM’s comuns. As imagens do banco de imagens foram
divididas em dois grupos, um grupo chamado de “FACE” e
outro grupo chamado de “NAO FACE”.

As imagens do grupo chamado “FACE” possuem uma face
na posi¢cado frontal em cada imagem. As dimensdes das faces
variam de 73x95 a 94x133 pixels e inclinagdo maxima de 10
graus em relagdao ao eixo vertical. Estas caracteristicas de
imagem representam as variagdes possiveis na aplicagdo a
que se objetiva este detector. Ou seja, estas sao as
restricbes que devem ser impostas as imagens para que O

detector funcione com o desempenho esperado.

No grupo “FACE” existe um total de 69 imagens. Estas
imagens foram divididas em dois subgrupos. O primeiro
chamado de grupo de treinamento, com 43 imagens e 0
segundo, chamado de grupo de avaliagcdao, composto de 26
imagens. A Figura 28 mostra alguns exemplos de imagens do
grupo “FACE”.

As imagens do grupo “NAO FACE” sdo os exemplos

negativos do algoritmo de treinamento e representam o
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universo das imagens que ndo contém nenhuma face. Somam
um total de 50 imagens. Estdao também divididas em dois
subgrupos chamados de grupo de treinamento, com 31
imagens e grupo de avaliacdo, com 19 imagens.

A necessidade de caracterizagdo do universo de
elementos que ndo pertencem a classe de objetos pertinentes
ao detector € um problema importante neste tipo de algoritmo.
Neste projeto, o detector de faces é construido para detectar
faces em imagens captadas por uma WEBCAM dentro de uma
sala. Mesmo considerando as restritas possibilidades de
aparéncia que a imagem pode apresentar neste caso,
podemos ter como exemplo de “NAO FACE” os mais variados
objetos incluindo mobilias, tecidos e roupas. Representar de
forma completa este universo é tarefa bastante dificil. Para
minimizar esta dificuldade as imagens “NAO FACE” do grupo
de treinamento apresentam uma grande variagdo de temas,
passando por bonecos inanimados, vasos e perfis de rostos.
Alguns exemplos de imagens do grupo “NAO FACE” sao
mostrados na Figura 29.



Fig. 28: Exemplos de imagem “FACE”.

Fig. 29: Exemplos

de imagem “NAO-FACE”.
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4.2. Classificacao de Cores

O procedimento para a classificacdo da cor do pixel como
pele ou labio ja foi explicado anteriormente (ver secdo 3.1).

Para a definicdo da reta que caracteriza a cor de pele no
plano RGB Normalizado, foram utilizadas as imagens do grupo
de treinamento de imagens “FACE”. Foram calculados os
valores RGB Normalizados para 20 pontos de cada imagem.
Estes pontos estdo indicados na Figura 30, assim como a reta
que melhor aproxima estes pontos.
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Fig. 30: distribuicao dos exemplos de cor de pele no
plano RGB Normalizado.
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O mesmo procedimento foi utilizado para obtencdo das
caracteristicas de <cor de labio dentro do plano RGB
Normalizado. Foram calculados os valores RGB Normalizados
para 20 pontos localizados em regido de labio de cada
imagem do grupo de treinamento de imagens “FACE”. Estes
pontos estdo indicados na Figura 31, assim como a reta que

melhor aproxima estes pontos.
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Fig. 31: distribuicao dos exemplos de cor de labio no
plano RGB Normalizado.
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As equacbes de reta para cor de pele (4) e cor de labio
(5) foram obtidas utilizando a funcao polyfit do MatLab
aplicada aos respectivos conjuntos de pontos. O limiar para
classificagcdao do ponto como pertencente a classe pesquisada,
foi obtido pelo calculo do desvio padrdo da distancia de todos
0os pontos do conjunto para a reta média.

redN= 730,4 — 1.088 * blueN (4)
redN= 587,4 — 0,7063 * blueN (5)

4.3. Operador Olhos

Os testes e experimentos com redes neurais, incluindo
treinamento e inferéncia, foram feitos com o pacote de
ferramentas para redes neurais do MatLab 7.0 (“Neural
Network Tollbox”). Durante estes experimentos foram testadas
varias configuracdes de redes e métodos de treinamentos. A
configuracdo de rede que apresentou melhores resultados
possui duas camadas ocultas, a primeira com 50 neurbnios, e
a segunda com 25 neurb6nios. O MatLab fornece algumas
fungcbes para treinamento de redes neurais em seu pacote de
ferramentas. A funcdo de treinamento trainrp foi a que
apresentou melhor convergéncia neste trabalho. No ANEXO A
sao encontrados detalhes de operacado de todas as fungdes de

treinamento de redes neurais do MatLab.

O procedimento basico para criagcdo da rede neural e seu
treinamento comeg¢am com um conjunto de imagens contendo
40 imagens “OLHOS”, retiradas de 20 imagens “FACE”, e 40
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imagens “NAO-OLHOS” em tons de cinza. Durante a etapa de
treinamento da rede neural é importante que os valores
fornecidos estejam dentro de um Ilimite pré-estabelecido. O
MatLab fornece algumas funcbdes que transformam linearmente
os dados para esta finalidade. Neste trabalho a funcdo usada
foi a premnmx que transforma os dados de forma que fiquem
limitados entre os valores -1 e 1 em uma etapa de pré-
processamento. No ANEXO A sdo encontrados detalhes de
operagcdo de todas as fungbes de pré-processamento para
redes neurais do MatlLab.

A rede neural criada no MatLab, possui alguns parametros
de configuracéao, dos quais é importante citar o]
trainParam.goal e trainParam.lr. O trainParam.goal define o
valor de erro objetivo para o encerramento de uma sessao de
treinamento, enquanto que o parametro trainParam.Ir define
a taxa de aprendizagem da rede durante o treinamento.
Durante os experimentos o parametro trainParam.goal foi
definido de forma empirica com o valor 0.1, enquanto que o
parametro trainParam.Ir foi testado com valores entre 0.05 e
0.2. Nas tentativas de treinamento com o parametro
trainParam.lr com valores menores que 0.05 a rede neural
ndo conseguiu convergir. O Ilimite superior de 0.2 foi
escolhido para limitar as possibilidades durante o0s
experimentos, uma vez que as redes treinadas com valores

maiores nao apresentaram resultados melhores.

Apo6s a rede ser criada, foi executada uma primeira etapa
de treinamento, tendo como exemplos o conjunto de 40
imagens “OLHOS” e 40 imagens “NAO-OLHOS”. Apéds esta
etapa, a rede ja apresentou um bom desempenho na tarefa de
detectar olhos. Por outro lado, esta rede apresenta um alto

numero de falsas deteccdes. Isto acontece porque o numero
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de exemplos negativos foi insuficiente para caracterizar o
universo de imagens “NAO-OLHOS”.

Para solucionar esta deficiéncia no treinamento, usa-se
um método iterativo que busca exemplos de falsas detecgdes
em imagens “NAO-OLHOS”. Estes exemplos sdo entéo
acrescentados ao conjunto de treinamento original e uma
nova etapa de treinamento ¢é executada. Esta busca &
executada por um algoritmo que recebe uma regidao de
imagem que nao contem exemplo algum de olho e aplica a
rede em todos os pontos desta regidao. Quando ocorre uma
falsa detecg¢do, aquele quadro € escolhido para a etapa de
treinamento. Este algoritmo foi inspirado no trabalho feito por
Rowley, Bajula e Kanade [32] que ja foi explicado

anteriormente (ver secao 2.1.1).

Cerca de 20 redes foram criadas e treinadas usando o
meétodo descrito. Cada nova rede apresenta um desempenho
diferente em fungao da escolha inicial aleatéria dos pesos
das liga¢cdes entre os neurbnios da rede. A maioria delas
deixou de convergir apo6s trés a seis iteracdes do processo
descrito. Mas outras foram melhorando o desempenho como
mostram os graficos abaixo da Figura 32.
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Fig. 32: Exemplos de diminuicdao no niumero de falso-

positivos durante treinamento de rede neural.
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A Figura 33 mostra os resultados do operador de busca
de olhos aplicados em duas imagens de teste. Na imagem da
esquerda (Figura 33a) o resultado foi correto para ambos os
olhos. Na imagem da direita (Figura 33b) o resultado positivo
para o olho direito estad correto, porém, um falso positivo foi
detectado acima do olho esquerdo da pessoa.

(b)

Fig. 33: Resultados do operador de busca de olhos.
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4.4. Rede Bayesiana

A parte final do detector de faces é formada por uma
Rede Bayesiana que combina os resultados dos operadores
de caracteristicas visuais para fornecer uma resposta
confiavel, uma vez que o0s operadores separadamente nao

fornecem evidéncia suficiente para o detector de faces.

Neste capitulo sera descrito o processo de criagao da
Rede Bayesiana. Primeiramente sera explicado o processo de
criacao e calculo das tabelas de probabilidade para os nés da
rede. E por ultimo sera mostrado como foi feita a etapa de

inferéncia da rede.

4.4.1. Tabelas de Probabilidades

Uma Rede Bayesiana é definida por sua estrutura e pelas
tabelas de probabilidades pertinentes a cada n6. Para a
criacdo das tabelas de probabilidades da Rede Bayesiana
usada no detector de faces, foram usadas as imagens do
conjunto de treinamento que contém 43 imagens “FACE” e 31
imagens “NAO FACE”.

Nosso detector de faces é construido para detectar faces
em imagens captadas por uma WEBCAM dentro de uma sala.
A probabilidade a priori para o n6 “FACE” deveria a principio
representar a real ocorréncia de eventos “FACE” e “NAO
FACE”, mas nao possuimos este dado, em vista da obvia

dificuldade de levantamento.
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Neste caso a melhor escolha é usar uma distribuicdo de
probabilidades igualmente dividida:

P(FACE)= 50% (5)
P(-FACE)= 50% (6)

OLHO DIR.
OP.BOCA OP. OLHO OP. OLHO
DIR. ESQ.

Fig. 34: Detalhe do né “FACE"”.

Para os noés intermediarios da rede, o primeiro passo é
especificar a quantidade de cada caracteristica facial
presente nas imagens do grupo de treinamento. Em certos
casos isso pode ser bastante subjetivo, porque em algumas
imagens estas caracteristicas ndao estdo bem definidas. Para
contornar isto foi pedido a dez pessoas que analisassem as
imagens e dessem suas opinides a respeito da presencga das
caracteristicas dentro das imagens. A Tabela 1 mostra os
resultados obtidos.
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Tabela 1: Probabilidades para os nds intermediarios.

Imagens Pele | Prob. | OlhoDir | Prob. | OlhoEsq | Prob. | Boca | Prob.

Face(43) 35 35/43 38 38/43 37 37/43 32 32/43

NaoFace(31) 4 4/31 3 3/31 3 3/31 1 1/31

OP. OLHO
EsQ.

Fig. 35: Detalhe dos nos referentes a tabela acima.

O calculo das probabilidades dos nos “folha” da rede foi
feito baseando-se no resultado dos operadores aplicados as
imagens de treinamento. Os no6s “folha” da rede, que
representam os operadores visuais, estdo indicados em
destaque na Figura 36. A taxa de acerto dos operadores
determinou a probabilidade condicional para estes nos. A
Tabela 2 mostra os resultados para as 74 imagens do grupo
de treinamento. As Tabelas 3, 4, 5 e 6 mostram os resultados
separados para cada operador.




Tabela 2: Resultados dos operadores aplicados as

imagens do banco de treinamento.
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Resultado Operador

Caracteristica Total

Verdadeiro Falso

Pele 39 33 6
-Pele 35 6 29
Olho Direito 41 21 20
- Olho Direito 33 3 30
Olho Esquerdo 40 21 19
-OlhoEsquerdo 34 3 31
Boca 33 28 5
-Boca 41 11 30

Tabela 3: Probabilidades para o né Operador Pele.

Resultado Operador

Presenca Pele

Auséncia Pele

Verdadeiro

383/39

6/35

Falso

6/39

29/35

Tabela 4: Probabilidades para o né Operador Olho

Direito.

Resultado Operador

Presenca Olho Direito

Auséncia Olho Direito

Verdadeiro

21/41

3/33

Falso

20/41

30/33
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Tabela 5: Probabilidades para o né Operador Olho

Esquerdo.

Resultado Operador

PresencaOlhoEsquerdo

AusénciaOlhoEsquerdo

Verdadeiro

21/40

3/34

Falso

19/40

31/34

Tabela 6: Probabilidades para o né Operador Boca.

Resultado Operador

Presenca Boca

Auséncia Boca

Verdadeiro

28/33

11/41

Falso

5/33

30/41

OP. OLHO ESQ

Fig. 36: Detalhe dos n6s folha da rede.
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4.4.2. Inferéncia da Rede Bayesiana.

A estrutura de uma Rede Bayesiana, juntamente com as
tabelas de probabilidades representa a base de conhecimento

previamente introduzida no sistema.

O processo de inferéncia de uma Rede Bayesiana busca o
calculo da probabilidade de um ou mais n6s nao observados
da rede a partir do conhecimento (evidéncia) do estado de

outros noés.

Os calculos de inferéncia da Rede Bayesiana neste
projeto, forma feitos com o programa Hugin (Hugin Expert
A/S) citado em [20].

Para o sistema de deteccdo de faces deste projeto, o
calculo que se procura fazer € a probabilidade (crenca) da
presenca ou auséncia de face na imagem, tendo como
entradas as evidéncias das respostas dos operadores visuais
aplicados as imagens. Neste caso sao apenas quatro
variaveis com dois estados cada, contabilizando dezesseis
valores diferentes de probabilidades P(FACE).

Para fazer com que o detector de faces apresente uma
resposta mais rapida, o calculo da probabilidade do né
"FACE” dada uma combinacao de respostas dos operadores, é
obtida tomando-se o valor correspondente na tabela formada
pelos dados obtidos no processo de inferéncia da rede,
executado com o Hugin. A Tabela 7 mostra estes resultados.
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Tabela 7: Inferéncia da Rede para o né “FACE”.

Op.Pele Op.OlhoD. | Op.OlhoE. | Op.Boca P(FACE) P(-FACE)
Falso Falso Falso Falso 5,7% 94,3%
Falso Falso Falso Verdadeiro 25,9% 74,1%
Falso Falso Verdadeiro Falso 25,8% 74,2%
Falso Falso Verdadeiro | Verdadeiro 66,9% 33,1%
Falso Verdadeiro Falso Falso 25,6% 74,4%
Falso Verdadeiro Falso Verdadeiro 66,6% 33,4%
Falso Verdadeiro | Verdadeiro Falso 66,5% 33,5%
Falso Verdadeiro | Verdadeiro | Verdadeiro 92,0% 8,0%

Verdadeiro Falso Falso Falso 31,0% 69,0%
Verdadeiro Falso Falso Verdadeiro 72,2% 27,8%
Verdadeiro Falso Verdadeiro Falso 72,1% 27,9%
Verdadeiro Falso Verdadeiro | Verdadeiro 93,7% 6,3%
Verdadeiro | Verdadeiro Falso Falso 71,8% 28,2%
Verdadeiro | Verdadeiro Falso Verdadeiro 93,7% 6,3%
Verdadeiro | Verdadeiro | Verdadeiro Falso 93,6% 6,4%
Verdadeiro | Verdadeiro | Verdadeiro | Verdadeiro 98,8% 1,2%
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4.5. Detector de Faces

O algoritmo de deteccdao de face implementado neste
projeto estd baseado nas bibliotecas de manipulagcdo e
tratamento de imagens digitais OpenCV da Intel. A Tabela 8
mostra as etapas do algoritmo criado.

Tabela 8: Etapas do Detector de Face

ITEM PROCESSO

Definicdo das areas para cada operador segundo

modelo geométrico

2 Aplicacao do operador pele.
3 Aplicacadao do operador boca.
4 Aplicacao do operador olho (direito e esquerdo).

Busca na tabela de probabilidades segundo

resultados dos operadores.

6 Resposta do detector.

A aplicacao dos operadores se realiza em todos os pontos
dentro da area definida pelo modelo geométrico mostrado na
Figura 37. Este modelo geométrico define areas especificas
para aplicacdo de cada operador (boca, olho direito, olho

esquerdo e cor de pele na regidao da testa).
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Fig. 37: Modelo Geométrico da Face.

A resposta final do detector é obtida tomando-se o valor
para P(Face) na Tabela 7, de acordo com a combinacao de
resultados obtidos dos operadores visuais. A resposta ¢é
considerada positiva (Face) para valores de P(Face) maiores

ou iguais a 66,5%.

A versdo final do detector de faces foi testada com as
imagens do grupo de avaliagdo do banco de imagens
apresentado no capitulo 5.1. Este grupo de imagens contém
26 imagens de “FACE” e 19 imagens “NAO-FACE”. Os

resultados estdo representados na Tabela 9.

Tabela 9: Resultados dos testes do detector de faces
com as imagens do grupo de avaliacao.

GRUPO RESULTADO= FACE RE§ULTADO= EFICIENCIA
NAO-FACE
26
Imagens 23 3 88,4 %
Face
19
Imagens 0 19 100%
Nao-Face
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Com a permissdao da “Faculty of Computer and
Information Science” da “University of Ljubljana,
Slovenia”, foi baixado da internet o banco de imagens “FRI
CVL Face Database” (http://www.lrv.fri.uni-
lj.si/~peterp/FaceDB.zip). Este banco de imagens é composto
de fotos coloridas tiradas de 114 pessoas, 108 homens e seis
mulheres. A Figura 38 mostra alguns exemplos tirados do

banco de dados.

Fig. 38: Exemplos de imagens do “FRI CVL Face
Database”.

Existem sete fotos de <cada pessoa, trés frontais
completos, dois frontais parciais e dois de perfis. As fotos
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foram divididas em trés grupos: frontal completo (342 fotos),
frontal parcial (228 fotos) e perfil (228 fotos).

O detector de faces foi aplicado nas imagens dos trés

grupos e o resultado esta resumido na Tabela 10.

Tabela 10: Resultados dos testes do detector de faces
com as imagens do banco de imagens FRI CVL Face

Database.
GRUPO P(FACE) P(NAO FACE)
342 FRONTAIS
299/342= 87,4% 43/342= 12,6%
COMPLETOS
228 FRONTAIS
42/228= 18,4% 186/228= 81,6%
PARCIAIS
228 PERFIS 162/228= 71,0% 66/228= 29,0%

O tempo de execucado da versao final do detector de faces
€ entre 400 e 600 ms. Esta medicdao foi feita em um
computador com processador AMD Athlon (TM)XP2200
1,80GHz. Os operadores de caracteristicas visuais tém que
rodar em uma area de busca definida pelo modelo geométrico,
mas quando ocorre uma detecgcao positiva dentro da area, a
busca por aquela caracteristica se encerra e o algoritmo
continua rodando. Por causa disto, o tempo de execucao total

do detector apresenta uma variagdao de 200 ms.
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A Tabela 11 indica os resultados apresentados pelos
operadores visuais e pelo detector de faces, aplicados as

imagens do grupo de frontais completos.

Tabela 11: Desempenho dos detectores em termos de
deteccoes correta.

Taxa de deteccoes
Detector/Operador
corretas
Detector de Pele 78,2%
Detector de Boca 75,3%
Detector de Olho 58,9%
Detector de Faces 88,4%

O grafico da Figura 39 é um histograma do resultado final
do teste de avaliagcdo do detector de faces no “FRI CVL Face
Database”. Ele mostra que 46,8% das imagens alcangaram
probabilidade superior a 90% para face presente, 0 que

comprova a qualidade na deteccéo.
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4.6. Rastreio da Face

Uma vez que a face é detectada, entra em operacao o
algoritmo de rastreio da face. Este algoritmo recebe a
posicdo atual da face na imagem e aplica o algoritmo de
rastreio descrito na secdao 3.4. Este algoritmo realiza o
rastreio da face com base na informagc&o de cor de pele na
posicao inicial informada pelo detector de face.

O teste pratico do rastreador inicia-se com a face da
pessoa posicionada no centro da tela do computador e o
rastreador conhecendo a posicdo atual da face. A pessoa
comega a mover a cabeca lateralmente em uma velocidade
baixa e crescente. Enquanto o rastreador consegue localizar
a face dentro da imagem, o algoritmo desenha um circulo
vermelho em torno da face. Se dentro de um quadro nao for
possivel para o algoritmo localizar a face, o processo se

interrompe e deixa de mostrar o circulo na imagem.

Este experimento foi realizado com taxa de atualizacao
de quadros na camera de 15, 24 e 30 quadros por segundo. O
resultado foi que o rastreador consegue sempre acompanhar
os movimentos da face na tela, desde que permanecga visivel

uma parte da regido de pele.

A informacdo de saida do sistema de rastreio de faces € a
posicdao na tela dos olhos do operador. Esta posicao devera
ser passada a proxima camada do controle do mouse 6tico, a
determinacadao da visada. O algoritmo de rastreio de face tem
a capacidade de fornecer, a cada novo quadro, as dimensdes
(x/y) da éarea da face que esta sendo rastreada. Com base
nestas informacdes de area da face, um modelo geométrico

contendo a posi¢cdao dos olhos é transformado para coincidir
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com as dimensdes da face rastreada e a posicao dos olhos é
determinada. A Figura 40 mostra algumas respostas do

sistema de rastreio.

Fig. 40: Resultados do Rastreio de Face.
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5. CONCLUSAO

O trabalho apresentado teve como objetivo principal o
desenvolvimento de um sistema de deteccdo e rastreio de
faces. A aplicagcdao a que se destina este sistema, o mouse
O0tico, exige que a etapa de deteccdao apresente uma resposta

em tempo real para ser viavel.

O tempo de execugdo medido para o detector de face, em
média 500 ms, é suficiente para permitir sua utilizagdo no

mouse 6Otico.

Os experimentos realizados com o detector de faces
mostraram que o desempenho do mesmo ficou bem acima da
media do desempenho apresentado pelos detectores de
caracteristicas faciais (operadores) individualmente. A Tabela
11 mostra estes resultados.

As pessoas fotografadas no “FRI CVL Face Database”
possuem pele bem clara, enquanto que o banco de imagens
usado para criar o detector apresenta uma variedade maior de
tons de pele. Desta forma, a pequena diferenca de resultados
apresentados, comprova a robustez do detector neste
aspecto. O resultado do detector de faces, mostrado na
Tabela 11, representa o desempenho no conjunto de imagens
criado neste trabalho (26 imagens de faces). O resultado
apresentado sobre as imagens do “FRI CVL Face Database”
foi ligeiramente menor. Do total de 342 imagens frontais, o
detector conseguiu identificar corretamente 299 faces,

resultando em uma taxa de acertos de 87,5%.

Nao estdao disponiveis ainda dados sobre outros

algoritmos de deteccdo de faces sendo testado neste banco
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de dados, embora ele tenha sido bastante utilizado em testes

de algoritmos de reconhecimento de faces.

A Tabela 12, publicada originalmente em [39], mostra o
desempenho de alguns algoritmos para deteccdao de face, em
um teste realizado em um conjunto de 26 imagens em tons de
cinza contendo 136 faces de tamanhos diversos. O detector
de faces desenvolvido neste trabalho ndo pode ser avaliado
com um conjunto de imagens deste tipo, uma vez que a
informacdo de cor €& usada no processo. Outro fator que
impossibilita a avaliacdo é o tamanho variavel das faces do
conjunto de teste. Mas o resultado obtido no conjunto de
imagens deste projeto (88,4%) e no “FRI CVL Face Database”
(87,5%), ficaram bem proximos a media apresentada na tabela
12.

Tabela 12: Desempenho de outros detectores de face
aplicados em um conjunto de 23 imagens contendo 136
faces de tamanhos diversos.

, N TAXA DETECCOES
METODO REFERENCIA -
DETECCAO FALSAS
Distribution
[37] 81,9% 13
based
Neural Network
[32] 90,3% 42
Naive Bayes
o [36] 91,2% 12
Classifier
Support Vector
] [46] 74.2% 20
Machine
Mixture of
[47] 89,4% 3
Factor Analyzer
SNoW Primitive
[48] 93,6% 3
Features
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ANEXO A

FUNCOES DO MATLAB PARA CRIACAO E TREINAMENTO DE
REDES NEURAIS

1 — Funcoes de treinamento de rede.

Trainb — Batch training

A funcao de treinamento de rede neural trainb atualiza os
valores de pesos e bias de uma vez apdés uma rodada
completa em que a rede é aplicada em todos os exemplos de
treinamento.

Trainbfg — BFGS quasi-Newton Backpropagation

A func&o de treinamento de rede neural trainbfg atualiza os
valores de pesos e bias de acordo com o método BFGS Quasi-
Newton [1].

Trainbr — Bayesian Regularization.

A funcdo de treinamento de rede neural trainbr atualiza os
valores de pesos e bias de acordo com o processo de
otimizagcdo de Levenberg-Marquardt [2] e [3].

Trainc — Cyclical Order Incremental Update.

A funcao de treinamento de rede neural trainc atualiza os
valores de pesos e bias a cada apresentacdao de uma
configuragcdo de entradas. As entradas sao apresentadas de
forma ciclica.

Traingd — Gradient Descent Backpropagation

A fungédo de treinamento de rede neural atualiza os valores de
pesos e bias de acordo com o método de gradiente
descendente.
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Traingdm - Gradient Descent with Momentum
Backpropagation.

A fungédo de treinamento de rede neural Traingdm atualiza os
valores de pesos e bias de acordo com o gradiente
descendente com momentum.

Trainrp — Resilient Backpropagation.

A funcao de treinamento de rede neural Trainrp atualiza os
valores de pesos e bias de acordo com o algoritmo
Backpropagation Resiliente (RPROP)[4].

2 — Funcoes de pré-processamento.

Premnmx/ Postmnmx

A funcdo premnmx realiza o pré-processamento dos dados de
treinamento (entradas e saidas). A fungcédo postmnmx realiza o
pés-processamento da forma inversa. No pré-processamento €
feita uma transformacao linear dos valores para a faixa entre
-1 e 1.

Prestd/ Poststd

A funcdo prestd realiza o pré-processamento dos dados de
treinamento (entradas e saidas). A funcao poststd realiza o
pés-processamento da forma inversa. No pré-processamento
os valores sao normalizados de forma que o conjunto final
tenha media igual a zero e desvio padrédo igual a um.
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